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Una Evaluacion de Eficacia Educativa de GreedExCol
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Departamento de Lenguajes y Sistemas Informatiddsiversidad Rey Juan Carlos,
C/ Tulipan s/n, 28933, Mdstoles, Madrid
{ouafae.debdi, maximiliano.paredes, angel.velazj@ezjc.es

Resumen. GreedExCol es un sistema para la experimentaciteraictiva con algoritmos voraces
basado en un enfoque CSCL. Este informe presestaeiultados de una evaluacion de eficacia
educativa bajo diferentes paradigmas de aprendizgje objetivo es medir la eficiencia educativa de
GreedExCol. En el informe se presenta el protodel@valuacion utilizado y los resultados obtenidos.
El informe incluye como apéndice el test de condaio realizado.

Palabras clave:Algoritmos voraces, ayudantes interactivos, ef@@ciucativa, CSCL.

1 Introduccion

GreedExCol es una herramienta educativa disefiatka g@oyar el aprendizaje de los algoritmos
voraces en un enfoque colaborativo. GreedECol esampliacion del sistema basa GreedEx [1]
disefiada para ayudar al alumno a experimentar omrsds funciones de seleccidon para algunos
problemas voraces soportados por el sistema GredflEdlumno deberia apreciar el efecto de las
diversas funciones de seleccion y ser capaz dizaealna eleccién fundada entre ellas. El método
experimental subyacente se explica en [2, 3].

En términos de la taxonomia de Bloom [4], GreedEkedayudar en los siguientes niveles de
aprendizaje:

* Nivel de comprensién. El alumno comprendera el lgrol planteado y el algoritmo voraz que lo
resuelve. El algoritmo sera independiente de lzifumde seleccion elegida, por lo que puede
contener fragmentos de pseudocaddigo.

* Nivel de andlisis. El alumno analizard el efectoapdicar a unos datos de entrada el mismo
algoritmo voraz, pero con diversas funciones decsabn.

* Nivel de evaluacion. El alumno evaluara el efeaocdda funcion de seleccién y seleccionara
(empiricamente) las 6ptimas.

Para evaluar la utilidad de GreedExCol, se realiz@xperimento para medir su efecto educativo
en dos grupos distintos: un grupo experimental ug® la herramienta y un grupo de control que
recibié clases magistrales. En este informe realimauna evaluacién de eficiencia educativa de esta
extension consistente que permite la discusidrbootdiva por parte de los alumnos [5]. La estructur
del informe es la siguiente. El apartado 2 desalh@otocolo utilizado. Los apartados 3 y 4 présen
los resultados obtenidos de los grupos de contexperimental respectivamente. En el apartado 5
comentamos los resultados obtenidos. Finalmentapéndice recoge el test de conocimiento.

2 Protocolo

Esta evaluacion de GreedExCol se realizd en Akr2@13 en la asignatura troncal “Disefio y Analisis
de Algoritmos” del curso de Grado de IngenieriaSisgtware en dos grupos diferentes:

* Grupo de control que recibié Unicamente clases strafgs y que estaba formado por 46 y 53
alumnos en el Pre y el Post Test de conocimiersfpeaivamente.

e Grupo experimental que usé la herramienta GreedExGyque estaba formado por 53 y 41
alumnos en el Pre y el Post Test de conocimiesfpeaivamente.



Ambos grupos recibieron las mismas clases aurgdéerian en dos sesiones de las clases de los
algoritmos voraces. El grupo experimental usé lerdmeienta GreedExCol mientras el grupo de
control recibié Unicamente clases magistrales siguma referencia al método experimental. Con
respecto al grupo experimental, en la segundarsesi profesor habia utilizado GreedExCol en clase
para dos problemas soportados por GreedExCol, neatirel nUmero de objetos en una mochila y
maximizar el peso introducido en una mochila. Juntos problemas, habia presentado los conceptos
de experimentacion relacionados y el proceso derarpntacion. Después, los alumnos pudieron
experimentar en el aula informética con GreedExfaoh el problema de la mochila. La practica que
tenian que entregar los alumnos del grupo expetaheansistia en la blsqueda y la justificacion de
funciones de seleccion 6ptimas para el problemaedieccion de actividades que es un problema
mucho més exigente que el problema de la mochde.oRo lado, la practica del grupo de control
consistié en el disefio y la codificacién de unacfon de seleccién Optima para el problema de
seleccion de actividades.

Los alumnos de ambos grupos completaron la prdel@nocimiento antes y después de recibir
las clases sobre algoritmos voraces. El test decimiento constaba de cinco preguntas sobre los
conceptos béasicos de la optimizacién o algoritmosases y la resolucién Optima de problemas
sencillos. Cada prueba se calificé en una escaaaria entre 0 (el grado mas bajo) y 10 (el ma3.al
El andlisis se realiz6 con el programa paquetaissieo SPSS 20.

3 Resultados del Grupo de Control

En este apartado se presentan los resultadoseficdaia educativa y la correlacion en el PreTest y
PostTest de conocimiento del grupo de control.

3.1 Analisis de Eficiencia
La tabla 1 muestra los valores descriptivos dgbgre control.

Tabla 1.Valores Descriptivos.

Grupos Estadistico Error
tip.
Test PreT Media 3,7659 ,26512

est Intervalo de confianza para la Limite inferior 3,2300

media al 95% Limite superior 4,3017

Media recortada al 5% 3,6832

Mediana 3,3000

Varianza 2,882

Desv. tip. 1,69759

Minimo 1,00

Maximo 8,30

Rango 7,30

Amplitud intercuartil 2,75

Asimetria ,729 ,369

Curtosis -,062 724
Post Media 4,3000 ,20819
Test Intervalo de confianza para la Limite inferior 3,8792

media al 95% Limite superior 4,7208

Media recortada al 5% 4,2859




Mediana 4,3000

Varianza 1,777
Desv. tip. 1,33304
Minimo 1,30
Maximo 7,70
Rango 6,40
Amplitud intercuartil 1,50
Asimetria ,188 ,369
Curtosis ,180 724

En la Figura 1, se muestra el diagrama de cajdeBest y el PostTest de conocimiento del grupo de
control.
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Figura 1. Diagrama de cajas para el grupo de control.

Como puede observarse en el diagrama de cajemgd e notas en el PreTest de conocimiento esta
entre 2.6 y 5 mientras en el PostTest conocimieht@ngo esta entre 3.7 y 5.1. También podemos
observar un valor atipico en el PostTest de coneaito.

Segun la tabla 1, la media del PostTest de coniestores mayor que la media del PreTest de
conocimiento. Para verificar que esta media es goadmlalmente significativa realizamos una
comparacion de los resultados de los dos Test coromtraste de ANOVA sobre las medias
poblacionales, realizando los siguientes pasos:

1. Verificacién de la normalidad de las muestras.

2. Verificacion de la homogeneidad de las muestraspmueba de Wilcoxon en el caso de la no

normalidad de las muestras



3. Contraste ANOVA.
La tabla 2 muestra el analisis de normalidad phRreTest y el PostTest de conocimiento del grupo
de control.
Tabla 2. Andlisis de normalidad.

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico Gl Sig. Estadistico Gl Sig.
PreTest ,169 41 ,005 ,939 41 ,028
PostTest ,086 41 ,200 ,991 41 ,984

La celda resaltada en negrita en la tabla 2 muestsg < 0.05, entonces se rechaza la hipétetas nu
no existe normalidad en la muestra de PreTestrdglogde control, por tanto, se opta por realizar la
prueba de Wilcoxon para las muestras no paramgtyicelacionadas.

Tabla 3. Prueba de Wilcoxon.

Resumen de prueba de hipitesis

Hipdtesis nula Test Sig. Decisian

Frueba de
Wilcoxon de los
1 La mediana de las diferencias entreangos con
FreTesty PosTest esigual a 0. signo de
muestras
relacionadas

Fechazarla
020 hipatesis
nula.

Se muestran las significancias asintdticas. El nivel de significancia ez ,05.

Segun la prueba de Wilcoxon mostrada en la tabte 3echaza la hipotesis nula, existen diferencias
entre las notas del PreTest y el PostTest del gdgaontrol, es decir, la media del PostTest de
conocimiento es estadisticamente significativa. rEsumen, se puede concluir que el nivel de
conocimiento del grupo de control haya mejorads tegibir clases sobre algoritmos voraces.

3.2 Analisis de Correlacion

Segun la prueba de normalidad mostrada en la 2albla existe la normalidad en las notas del PreTest
por tanto no podemos realizar un analisis de ci@h de Pearson. Pero si la prueba de Spearman
para muestras que no cumplen la normalidad.

Tabla 4. Correlacién de Spearman

PreTest PosTest
Rho de Spearman PreTest Coeficiente de correlacion 1,000 572"
Sig. (bilateral) . ,000
N 41 41
PostTest Coeficiente de correlacién 572" 1,000
Sig. (bilateral) ,000
N 41 41

** |La correlacion es significativa al nivel 0,0lilateral).

Latabla 4 muestra un sig = 0.00 < 0.05, por tantetexina correlacién significativa de 0.572 entse la
notas del Pre y Post conocimiento del grupo dercbris decir, los alumnos que sacaron una buena
nota en el PreTest también lo hicieron en el Pastygiceversa.



4 Resultados del Grupo Experimental

En este apartado se presenta los resultados desxsjpel andlisis de eficiencia, la correlacioirerel
Pre y Post conocimiento y la prueba T-Student ded@experimental.

4.1 Andlisis de Eficiencia

La tabla 5 muestra los valores descriptivos parrellest y PostTest de conocimiento del grupo
experimental.
Tabla 5. Valores descriptivos

Grupos Estadistico Error
tip.
Test PreTest Media 3,7237 ,23816
Intervalo de confianza parala Limite inferior 3,2411
media al 95% Limite superior 4,2062
Media recortada al 5% 3,6915
Mediana 3,5000
Varianza 2,155
Desv. tip. 1,46812
Minimo 1,00
Méaximo 7,50
Rango 6,50
Amplitud intercuartil 2,50
Asimetria 374 ,383
Curtosis -,205 ,750
PostTest Media 5,1816 29771
Intervalo de confianza para la Limite inferior 4,5784
media al 95% Limite superior 5,7848
Media recortada al 5% 5,1389
Mediana 4,9000
Varianza 3,368
Desuv. tip. 1,83522
Minimo 1,80
Maximo 9,00
Rango 7,20
Amplitud intercuartil 2,50
Asimetria ,454 ,383
Curtosis -,489 , 750

La Figura 2 muestra el diagrama de cajas para &straudel grupo experimental.
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Figura 2. Diagrama de cajas del grupo experimental

Como podemos ver en el diagrama de cajas de leafjlel 50 % de los alumnos sacaron entre 2.3y 5
en el PreTest mientras en el PostTest el rangotds esta entre 3.7 y 6.2

Segun la tabla 5, la media del PostTest de conestmes mucho mayor que la media del PreTest
de conocimiento. Para verificar que esta media addapionalmente significativa realizamos una
comparacion de los resultados de los dos test corcamtraste de ANOVA sobre las medias
poblacionales, realizando los siguientes pasos:

1. Verificacién de la normalidad de las muestras.

2. Verificacion de la homogeneidad de las muestraspmueba de Wilcoxon en el caso de la no

normalidad de las muestras
3. Contraste ANOVA.

La tabla 6 muestra la prueba de Kolmogorov-Smim&hapiro-Wilk para el Pre y Post conocimiento
del grupo experimental.
Tabla 6. Andlisis de normalidad.

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico Gl Sig. Estadistico gl Sig.
PreTest ,110 38 ,200 ,973 38 476
PosTest 171 38 ,007 ,957 38 ,149

Como se puede observar en la tabla 6, las celdaiagas en negrito muestran un sig > 0.05, por
tanto no se rechaza la hipétesis nula (las muesmasnormales). Lo siguiente es averiguar la
homogeneidad de varianzas.

Tabla 7. Prueba de homogeneidad de varianzas (PrePost).

Estadistico de gll gl2 Sig.
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Levene

1,703 1 74 ,196

La tabla 7 muestra un sig = 0,196 > 0.05 (celdaegita), entonces no se rechaza la hipotesis nula,
es decir, existen homogeneidad de varianzas.

Tabla 8. ANOVA

Suma de gl Media F Sig.
cuadrados cuadratica
Inter-grupos 40,384 1 40,384 14,623 ,000
Intra-grupos 204,366 74 2,762
Total 244,749 75

La tabla 8 muestra un sig = 0,00 < 0.05, reahmdase la hipoétesis nula (HO = las medias
poblacionales son iguales), lo que implica que fesultados del Pre y Post conocimiento son
diferentes.

Segun la tabla 5 y la tabla 8, se puede afirmarlasieotas del PostTest del grupo experimental se
mejoran usando la herramienta GreedExCol.

4.2 Andlisis de Correlacion

Dado que existe la normalidad en las muestras deyFrost conocimiento, podemos realizar la
correlacion de Pearson entre ambas muestras.
Tabla 9. Correlaciones

PreTest PosTest
PreTest Correlacion de Pearson 1 ,365
Sig. (bilateral) ,024
N 38 38
PostTest Correlacion de Pearson 365 1
Sig. (bilateral) ,024
N 38 38

* La correlacion es significante al nivel 0,05|géhéral).

La tabla 9 muestra un sig = 0.24 < 0.05, por tas#oafirma la existencia de una correlacién
significante de 0.365 entre las notas del PreT&sistTest de conocimiento, es decir, los alumnes qu
sacaron una buena nota en el PreTest tambiéniéwdncen el PostTest y viceversa.

4.3 Prueba T-Student

Para medir el grado de diferencia entre el Preff 8stst Test de conocimiento del grupo experimental,
se ha optado por realizar la prueba de T-Studeatpaestras relacionadas dado que ambas muestras
son normales. Las tablas 10, 11, 12 son el resujaderado por SPSS.

Tabla 10.Estadisticas de muestras relacionadas.

Media N Error tip. de la media Desviacion tip.

PosTest 5,1816 38 ,29771 1,83522

PreTest 3,7237 38 ,23816 1,46812




Tabla 11.Correlaciones de muestras relacionadas.

N Correlacion Sig.

PreTest y PostTest 38 ,365 ,024

Tabla 12.Prueba de muesras relacionadas.

PostTest - PreTest

Diferencias relacionadas Media 1,45789
Desviacion tip. 1,88574
Error tip. de la media , 30591
95% Intervalo de Inferior ,83807
confianza para la Superior
diferencia 2orrrz
T 4,766
Gl 37
Sig. (bilateral) ,000

Interpretando los resultados mostrados en la thhlgpodemos afirmar que existe una diferencia
de media de 1.457 entre el Pre y Post conocimidatogrupo experimental, ademas la verdadera
media de la poblacién se encuentra entre 0,83%@0 una probabilidad del 95%.

En resumen, como T-Student (37) = 4,€66 un sig =0.00, podemos rechazar la hipétesss (existe
diferencias significativas entre las notas del Y1eost conocimiento del grupo experimental). Por
tanto podemos concluir que se produjo un aumegtafiiativo en las notas de Post conocimiento, es
decir, hemos encontrado una fuerte evidencia deCgqaedExCol mejora el nivel de conocimiento de
los alumnos.

5 Prueba de Cohen

Para poder comparar las diferencias del incrementeel nivel de conocimiento entre el grupo
experimental y control, se ha optado por calcaanagnitud o el tamafio del efecto, y asi conséguir
relevancia de la diferencia encontrada entre amghgsos.

Tabla 13.Prueba de Cohen (Tamafio del efecto)

Cohen’s d Effect size r Porcentaje
Grupo de control 0.34 0.17 14%
Grupo experimental 0.87 0.40 39%

La tabla 13 muestra un cambio de 0.34 para elogde control que corresponde a un efecto
pequefio (se considera medio para d igual a 0.5unasfecto de cambio de 0.17 y un porcentaje de
14%. Sin embargo, el grupo experimental ha tenidwalor de d de cohen de 0.87, lo que corresponde
a un efecto grande (se considera grande para doGs8ferior) con un efecto de cambio de 0.40. Del
mismo modo, un porcentaje de cambio de 39% que tnaues nivel de cambio alto para el grupo
experimental.

6 Conclusiones

En resumen, los resultados de nuestra evaluaci@stnam que la uso de la herramienta GreedExCol
tuvo una influencia positiva en el rendimiento de klumnos para aprender algoritmos voraces,
obteniendo diferencias significativas en la notas Rte y Post conocimiento después de usar
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GreedExCol. Sin embargo, los alumnos que recibienosefianza tradicional tuvieron una mejora
pequefia en su nivel de conocimientos tras lasclasgistrales.

Por otra parte, el resultado del tamafio del efestanuy alto en el grupo experimental como
consecuencia de la utilizacién de GreedExCol franta efecto pequefio para el grupo de control.
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Ministerio de Economia y Competitividad.
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Apéndice A: Cuestionario

Nombre y apellidos:
Titulacion/grupo:
NuUmero de Expediente:

El test es voluntario y permite aumentar tu nota deprécticas si has rellenado completamente
todos sus apartados.

IMPORTANTE: No basta con que contestes si 0 no. Deb completar cada respuesta o, al menos,
decir claramente que no la encuentras.

1. Los problemas de optimizacion buscan aumentar loéoeb reducir costes mediante la toma de unas
decisiones entre todas las posibles. Por ejemplpusde querer encontrar el camino méas corto entre
dos ciudades. Dado un problema de optimizaciéng sy una solucién éptima o puede haber varias
en general?

¢ Por qué?

2. Y sobre el método o algoritmo que pueda resolvermproblema de optimizacion, ¢sélo hay un
algoritmo posible o puede haber varios en general?

¢ Por qué?

3. Di si conoces el nombre de los algoritmos siguignte
0 Algoritmo de Dijkstra:
O si O No
En caso afirmativo, indica qué problema resuelve:

0 Algoritmo de Prim
O si O No
En caso afirmativo, indica qué problema resuelve:

0 Algoritmo de Kruskal
O si O No
En caso afirmativo, indica qué problema resuelve:
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4. Sea el siguiente grafo cuyos nodos se encuentspoebtos en cinco grupos verticales:

@q
-

El problema consiste en encontrar un camino deitiashgninima entre el nodo origen (nodo 1) y el
nodo destino (nodo 12). Por la forma del grafohdicamino 6ptimo constara de cuatro “fases”,
siendo cada fase un arco que une un nodo de un grapo nodo del grupo situado inmediatamente a
su derecha. En general, para un grafo de este,estitees que debe haber un Gnico camino éptimo o
gue podria haber varios?

¢Por qué?

Dicho camino 6ptimo, ¢crees que puede encontrarséna sola iteracion de izquierda a derecha,
tomando un arco de cada fase, o que debe analtpdsel grafo de alguna forma méas exhaustiva?

5. Tenemos trabajos, donde cada trabajtene una fecha tope de realizacfprn 0 y un beneficid, >

0. El beneficiob;, del trabajo se gana si y s6lo si se empieza a realizar antesncidiendo con su
fecha topd;. Cada trabajo necesita una unidad de tiempo palZzarse; ademas, en un instante de
tiempo solo se puede ejecutar una tarea. Quereatesmdnar los trabajos a realizar (y en qué orden)
para que el beneficio total sea maximo.

Por ejemplo, sean 4 actividades con las fechas ydpe beneficios contenidos en la siguiente
tabla. Tres soluciones posibles serian {2,1}, {1£8,1}; sin embargo, la solucién de mayor benefici
seria {4,1}.

NUm. trabajo 1 2 3 4
Beneficios 100 10 15 27
Fechas tope 2 1 2 1

¢, Cual o cuales de las siguientes estrategias ouemsencuentra soluciones 6ptimas (indice es el
namero de trabajo)?

[ Seleccioén por orden de menor a mayor indice

O Seleccioén por orden de mayor a menor indice

O Seleccién por orden de menor a mayor beneficio
O Seleccioén por orden de mayor a menor beneficio
O Seleccién por orden de menor a mayor fecha tope
O Seleccién por orden de mayor a menor fecha tope
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Respalda tu respuesta con algin ejemplo o razontomie

Sean dos vectores y b de n nimeros naturales cada uno, de los cualestd ordenado. Se desea
obtener una reordenacion de la secuehdial que maximice la suma de los elementos dgie no
superen al elemento correspondientd,des decir:

meximizar » @& |a <h

Por ejemplo, dados:

a={ 2,6,7, 10, 22}

b={15,1,7, 5, 2}

una reordenacion 6ptima tees:

b={527 15 1}

con un beneficio 2+7+10 = 19. Sin embargo, no ¢isndpla reordenacion:

b={1,2,5, 7, 15}

con un beneficio 0.

Un algoritmo sencillo consistiria en coger los edaitos de en orden decreciente. A cada elemento de
a se le hace corresponder el mayor de los elemenguedan db, si éste es mayor, o el menor de
los elementos que quedanlgesn caso contrario

En el ejemplo anterior, en el primer paso no se ltacresponder al valor 22 decon el mayor valor
deb (15) porque éste es menor, sino con el valor meabr(1). Sin embargo, en el segundo paso, se
hace corresponder el siguiente vaload&0) con el mayor valor de(15) porque éste es mayor.
¢,Crees que el algoritmo es 6ptimo siempre?

O Si O No

Respalda tu respuesta con algun ejemplo o razontomie




